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1. INTRODUCTION

La prévision du trafic aérien de passagers est essentielle pour plusieurs
acteurs du secteur du transport aérien. En effet, pour les compagnies
aériennes, prévoir la demande de transport aérien, à court et moyen termes,
est stratégique pour l’activité, en particulier pour l’achat ou l’affrètement de
nouveaux avions. Même intérêt pour les gestionnaires d’aéroports (en
Tunisie, l’Office de l’Aviation Civile et des Aéroports -OACA) qui ont
besoin de prévoir le volume de leur clientèle et ses caractéristiques pour
l’aménagement futur des aérogares. Pour l’État, et notamment dans le cadre
de l’élaboration de la politique des transports, la prévision de la demande du
transport aérien à long terme est essentielle pour anticiper suffisamment tôt
les problèmes de capacité, que ce soit au niveau aéroportuaire ou de navi-
gation aérienne. C’est à partir de ces prévisions que la décision de construire
ou pas de nouvelles infrastructures est prise, à l’instar dela décision de
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construire le nouvel aéroport tunisien d’Enfidha qui est enmesure de
décongestionner le trafic des aéroports de Tunis et de Monastir1.

De surcroît, dans les pays développés tels que la France et les États-Unis, la
prévision constitue un facteur important pour les constructeurs qui ont
également besoin de connaître l’évolution de la demande à long terme pour
anticiper les besoins futurs et définir dès à présent leurs stratégies.

Les objectifs de la prévision sont alors multiples et différents selon les
acteurs.

Or, d’après les résultats d’un sondage réalisé par l’IATA (International Air
Transport Association) auprès de plusieurs transporteurs aériens, la prise de
décision dans le secteur du transport aérien de passagers est faite dans la
plupart des cas de manière subjective et en faisant appel au jugement
personnel (EL AYECH, TRABELSI, 2003). 

Face à la non-fiabilité de ces méthodes, un outil de prévision scientifique et
efficace s’avère alors nécessaire. A cette fin, plusieurs méthodes de prévision
existent, à savoir l’approche univariée de BOX et JENKINS (1976) et les
modèles de séries temporelles multivariées (e.g. le modèleVAR, le modèle
ECM, etc.) qui ont vu se développer plusieurs applications dans différents
domaines, notamment dans les secteurs touristique et du transport aérien de
passagers. En effet, avant les années 1990, les approches traditionnelles de
régression dominaient la littérature de la prévision touristique mais cette
tendance a changé depuis le milieu des années 1990 puisque plus de
chercheurs ont commencé à utiliser des techniques économétriques modernes
telles que la cointégration et les modèles à correction d’erreur, la modé-
lisation vectorielle autorégressive, le modèle SARIMA… pour modéliser et
prévoir la demande touristique ou la demande du transport aérien. Ces études
comportent notamment celles de WONG et al. (2007), SONG et al. (2003),
KULENDRAN, KING (1997), LAI, LU (2005)…

Cependant, chaque méthode a ses avantages et ses inconvénients. Des
résultats empiriques montrent qu’aucune méthode individuelle de prévision
ne peut générer les meilleures prévisions dans toutes les situations et la
précision relative des différents modèles varie selon l’origine/destination et
avec l’horizon de prévision (WITT, SONG, 2002). Il a été prouvé que la
méthode de combinaison de prévisions peut résoudre ce problème. Cette
technique a été d’abord introduite dans la littérature générale de prévision

1 Les capacités actuelles des aérogares passagers s’élèvent respectivement à 5 et 3,5 millions
de passagers par an, et ce pour des volumes de trafic respectifs de 4 219 340 passagers et
3 780 795 passagers en 2009, soit une augmentation de 1,3 %pour l’aéroport de Tunis-
Carthage et une baisse de 10,2 % pour l’aéroport de Monastir par rapport à l’année 2008. Le
nouvel aéroport est entré en activité en 2009 avec une capacité d’accueil initiale de 5 millions
de passagers par an, tout en tenant compte de la possibilité de l’étendre progressivement à une
capacité maximale de 20 millions de passagers par an.
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par BATES et GRANGER en 1969. Depuis, un grand nombre d’études portant sur
la combinaison de prévisions ont été faites à l’instar de DICKINSON (1973),
GRANGER, RAMANATHAN  (1984) et MIN, ZELLNER (1993).

L’objectif de cette approche est d’obtenir des prévisions plus stables et plus
précises et ce en combinant les avantages des différents modèles individuels
de prévision. En effet, les résultats empiriques issus de lalittérature générale
de prévision (CHAN et al., 1999 ; DIEBOLD, PAULY , 1990) montrent que la
combinaison des prévisions fournies par différents modèles peut améliorer
considérablement la performance prévisionnelle par rapport aux prévisions
individuelles. Ceci dit, plusieurs techniques de combinaison de prévisions
ont été développées, à savoir : la technique de combinaisonsimple, la
technique de variances-covariances, la technique de régression, etc.

Malgré l’efficacité de cette méthode dans l’amélioration de la précision des
prévisions, il n’y a eu pratiquement aucun travail empirique dans le contexte
touristique s’intéressant à la méthode de combinaison de prévisions, à
l’exception de l’étude menée par FRITZ et al. (1984) et de celle de WONG et al.
(2007) qui révèlent que la performance relative de cette méthode varie selon
les flux de touristes par origine-destination et selon la technique de combi-
naison utilisée.

Ceci étant, il est toutefois nécessaire, pour pouvoir effectuer la prévision,
d’identifier les facteurs qui influent sur la demande du tourisme interna-
tional. Les influences clés comprennent les goûts des consommateurs, leurs
niveaux de revenu, le prix et la qualité du produit ou du service en question
et les prix des autres produits ou services, particulièrement les produits de
substitution proches.

En ce qui concerne la variable dépendante, LIM (2006) révèle que la demande
du tourisme international peut être mesurée en termes d’arrivées et/ou
départs de touristes, des dépenses et/ou recettes touristiques, des exportations
et/ou importations de voyage, de la durée de séjour, du nombre de nuitées…
Les arrivées et/ou départs de touristes sont la variable dépendante la plus
fréquemment utilisée dans les travaux de recherche touristiques (LI et al.,
2005 ; WONG et al., 2007 ; SONG et al., 2003 ; KULENDRAN, KING 1997). Elle
inclut : le nombre de visites ou voyages ; les flux de touristes ou visiteurs ; le
nombre de touristes ou visiteurs vacanciers (par habitant)en voyage indé-
pendant (vols réguliers), en voyage à prix forfaitaire (vols charters) et en
voyage par voie terrestre ou maritime ; la part des arrivéesde touristes ; la
proportion des touristes à une destination particulière ;le taux de visite ; le
total des départs des citoyens moins les citoyens non rentrés ; et le nombre
ou la proportion des touristes d’affaires et de loisirs séparément dans le
nombre total de touristes. 

WITT et al. (1992) est l’unique étude ayant utilisé la présence detourisme de
conférence comme variable dépendante.
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Quant aux variables explicatives, elles diffèrent selon l’approche de la
demande adoptée : soit l’approche de la demande classique (prix et revenu),
soit l’approche de la demande induite par l’offre.

La plupart des travaux de recherche élaborés dans le cadre dela théorie de la
demande classique considèrent le modèle général de la demande touristique
typiquement estimé suivant :
DTij = f (Yj, TCij, RPij, ERij, QFi)
avec :
DTij : la demande pour les services internationaux de voyage près de
l’origine j pour la destination i ; 
Y j : le revenu de l’origine j ;
TCij : coût de transport entre la destination i et l’origine j ;
RPij : les prix relatifs (il s’agit du ratio des prix dans la destination i par
rapport aux prix dans l’origine j et dans des destinations alternatives) ;
ERij : le taux de changes de devises, mesuré comme les unités de devise de la
destination i par unité de devise de l’origine j ;
QFi : facteurs qualitatifs dans la destination i.

Nous notons une multitude de travaux de recherche qui s’inscrivent dans
cette optique dont LIM (2006), EDWARDS (1976), EDWARDS (1979), LIM et
MCALEER (2001), WONG et al. (2007), LAI, LU (2005)…

En revanche, les études adoptant l’approche de la demande induite par
l’offre dans le contexte touristique sont peu nombreuses. En effet, PICHERY et
OUERFELLI (1998) ont exprimé la demande touristique européenne en Tunisie
mesurée par les entrées de touristes ou par le nombre de nuitées dans les
moyens d’hébergements, en fonction de l’offre captée par lacapacité
d’accueil mise en exploitation. Par ailleurs, DUPONT (2006) analyse
l’influence des capacités aériennes sur le niveau de la demande touristique à
la Martinique, et ce en utilisant comme variable le nombre desièges des
compagnies aériennes disponibles par année entre Paris et la Martinique.
Enfin, dans une étude très récente, OUERFELLI (2008) explique la demande
européenne pour le tourisme tunisien aussi bien en fonctiondu prix et du
revenu qu’en fonction de l’offre touristique.

Le but de ce travail de recherche consiste alors d’une part à confirmer ou
infirmer la proposition que la méthode de combinaison de prévisions permet
d’aboutir à une meilleure précision des résultats prédictifs et d’autre part à
inclure des techniques économétriques modernes de prévision (SARIMA,
VAR et ECM) en comparaison de la combinaison par rapport à la précision
de la prévision issue de chacun de ces modèles individuels. Ces résultats
seront vérifiés par une application relative à la prévisiondes flux de
passagers par aéroport tunisien, à partir de données couvrant la période de
janvier 1997 à décembre 2012.

Le reste de l'article est organisé comme suit. La section 2 explique le choix
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des facteurs susceptibles d’influencer le trafic aérien par aéroport tunisien et
décrit les sources de données. La section 3 développe les différentes
méthodes économétriques individuelles et présente la méthode de combi-
naison de prévisions. Les résultats empiriques feront l’objet de la section 4,
pour enfin conclure dans la section 5.

2. LES DONNÉES

Précédemment, nous avons présenté les influences clés de lademande
touristique du transport aérien dans la littérature. En effet, à travers plusieurs
études telles que WONG et al. (2007), KULENDRAN, KING (1997), MARTIN, WITT

(1989), WITT, WITT (1995), nous remarquons que les variables les plus
fréquemment utilisées sont les arrivées de touristes commevariable
dépendante tandis que pour les variables explicatives on considère habituel-
lement le prix du tourisme, le revenu du consommateur, des variables
dummies saisonnières, des variables dummies représentantcertains événe-
ments spéciaux (par exemple, les événements du 11 septembre2001), des
time trendsainsi que l’offre touristique dans le cas de la théorie de la
demande induite par l’offre (DUPONT, 2006 ; PICHERY, OUERFELLI, 1998 ;
OUERFELLLI, 2008).

Du moment que, dans ce travail de recherche, nous nous intéressons à la
prévision du trafic aérien de passagers par aéroport tunisien, nous devons
choisir des variables qui représentent les caractéristiques d’un aéroport et
selon lesquelles des écarts de flux de passagers peuvent exister entre les
différents aéroports tunisiens.

De ce fait, les variables qui peuvent être retenues sont les suivantes :
- les flux de passagers (la variable dépendante) ;
- la qualité de l’offre (capacité de l’avion, nombre de volsofferts par les
compagnies aériennes) ;
- le tarif aérien qui diffère selon la distance parcourue entre l’aéroport de
départ et l’aéroport d’arrivée ;
- l’importance du tourisme dans la région où se trouve l’aéroport, qui peut
être mesurée par la part de touristes de la région desservie par l’aéroport
considéré par rapport au total des touristes régionaux, ou encore le nombre
de touristes par région tunisienne ;
- certains événements spéciaux (le 11 Septembre 2001 aux USA, les attentats
de Djerba en avril 2002, la révolution du 14 Janvier 2011 en Tunisie)
représentés par des variables indicatrices qui prennent lavaleur 1 là où
l’évènement s’est produit et zéro ailleurs. 

En Tunisie, on compte neuf aéroports internationaux, à savoir : l’Aéroport
International Tunis-Carthage (AITC), l’Aéroport International Monastir
Habib Bourguiba (AIMHB), l’Aéroport International Djerba-Zarzis (AIDZ),
l’Aéroport International Enfidha-Hammamet (AIEH), l’Aéroport Interna-
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tional Sfax-Thyna (AIST), l’Aéroport International Tozeur-Nafta (AITN),
l’Aéroport International Tabarka-Ain Draham (AITAD), l’Aéroport Interna-
tional Gafsa-Ksar (AIGK) et l’Aéroport International Gabès-Matmata
(AIGM). Ces aéroports sont gérés par l’Office de l’AviationCivile et des
Aéroports (OACA).

Dans cet article, nous allons nous focaliser sur les trois principaux aéroports
internationaux en termes de trafic passagers, soit l’AITC,l’AIMHB et
l’AIDZ, représentant respectivement 39,53 %, 30,49 % et 21,72 % du trafic
total des aéroports.

L’étude est menée sur des données mensuelles tunisiennes etcouvrent la
période 1997m1-2012m12. Pour l’estimation, nous utiliserons les données
entre janvier 1997 et décembre 2011 ; les douze observations qui restent,
c'est-à-dire de janvier 2012 jusqu’à décembre 2012 seront utilisées pour la
prévision et l’évaluation de la performance prédictive issue du modèle
estimé à partir des observations antérieures. Les données sont issues de
l’Office de l’Aviation Civile et des Aéroports (OACA) et de l’Office
National du Tourisme Tunisien (ONTT).

Compte tenu de l’indisponibilité des données relatives au tarif aérien, nous
allons adopter l’approche de la demande induite par l’offre. Par conséquent,
les variables à retenir sont comme variable dépendante, lesflux de passagers
(FP) et comme variables explicatives :
- l’offre de vols (VO) ;
- le nombre ou entrées de touristes (NT) ;
- certains événements spéciaux, pris en compte sous forme de variables indi-
catrices (exemples : les événements du 11 septembre 2001 [D1] ; les attentats
de Djerba en avril 2002 [D2] ; la révolution du 14 Janvier 2011 en Tunisie
[D3]).

Toutes les variables à l’exception des variables indicatrices sont transfor-
mées en logarithme et le modèle log-linéaire ou double logarithmique est
utilisé pour expliquer la relation entre la demande du transport aérien et ses
déterminants (WONG et al., 2007).

3. PRÉSENTATION  DES MÉTHODES

3.1. LES MÉTHODES INDIVIDUELLES DE PRÉVISION

Dans notre étude, l’accent est mis sur l’analyse de BOX-JENKINS à travers le
modèle ARIMA saisonnier ou SARIMA. Nous nous intéressons également à
l’étude du modèle à correction d’erreur (ECM) et au modèle autorégressif
vectoriel (VAR). 

Ce choix pour cette étude s’explique par le fait que ces méthodes ont été
largement utilisées avec succès dans la prévision de la demande du tourisme
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international (LI et al., 2005 ; WONG et al., 2007 ; SONG et al., 2003 ;
KULENDRAN, KING, 1997...).

3.1.1. Le modèle SARIMA

Plusieurs séries chronologiques ont un « profil saisonnier » accentué, c'est-à-
dire que les données relatives à un mois (ou trimestre) de différentes années
ont tendance à se situer de façon analogue par rapport à la moyenne annuelle.
C’est ce qui a permis de penser qu’il serait intéressant, dans un modèle
ARIMA, de faire intervenir des décalages multiples de 12, pour des données
mensuelles par exemple (GOURIÉROUX, MONFORT, 1995).

A cet effet, BOX et JENKINS (1976) ont proposé un type particulier de modèles
saisonniers : il s’agit du modèle multiplicatif ARIMA saisonnier ou
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s , qui s’écrit sous la forme :
φp(L)ΦP(Ls)∆d ∆s

D yt=θq(L)ΘQ(Ls)ǫt (1)
où : s est la période de saisonnalité (s = 12 pour des séries mensuelles,s = 4
pour des séries trimestrielles…) ; L est l’opérateur retard (L.yt = yt-1) ;
∆=1
L , ∆s=1
Ls  ; φ p , ΦP , θq , ΘQ sont des polynômes de degrésp,
P, q, Q et dont les racines sont de module strictement supérieur à 1 ; ǫt est
un bruit blanc ;d et D sont respectivement les ordres de différenciation non
saisonnière et saisonnière.

La saisonnalité peut être détectée soit graphiquement en examinant les
fonctions d’autocorrélation (ACF) et d’autocorrélation partielle (PACF)
nécessaires pour l’identification des modèles ARIMA appropriés, soit à
l’aide de tests de détection de racines unitaires saisonnières : le test de HASZA

et FULLER (1982), le test de OSBORN, CHUI, SMITH et BIRCHENHALL (OCSB, 1988)
et le test de HYLLEBERG, ENGLE, GRANGER et YOO (HEGY, 1990).

Le test adopté dans cette recherche est le test de HASZA et FULLER (1982) qui
se base sur le modèle suivant :
yt=α1 yt
1+α2 yt
s+α3 yt 
s
1+ǫt (2)

où ǫt  est un bruit blanc. L’hypothèse nulle est H0 : α1=α2=
α3=1 .

Si H0 est vraie, alors la série (yt) admet des racines unitaires saisonnières,
c'est-à-dire que la série est saisonnière d’ordre 12 et le filtre de diffé-
renciation saisonnière (1-L12) est alors nécessaire pour désaisonnaliser la
série (DICKEY et al., 1984 ; HASZA, FULLER, 1982).

Ceci dit, il convient de signaler qu’un cas particulier du modèle SARIMA est
le modèle SARIMA(0,1,1)(0,1,1). Il est souvent connu sous le nom de
« airline model » car BOX et JENKINS (1976) ont d’abord illustré son utilisation
sur les données du voyage aérien et il s’est avéré que c’est lemodèle le plus
approprié à modéliser le comportement des séries chronologiques attachées à
l’industrie du transport aérien de passagers, ce qui sera vérifié dans le cadre
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de notre étude.

3.1.2. L’approche multivariée des séries temporelles : les modèles 
ECM et VAR

3.1.2.1. La cointégration et le modèle ECM

La découverte que plusieurs séries temporelles économiques peuvent
contenir une racine unitaire a stimulé le développement de la théorie de
l’analyse des séries temporelles non-stationnaires. ENGLE et GRANGER (1987)
montrent qu’une combinaison linéaire de deux ou plusieurs variables non-
stationnaires peut être stationnaire. Si une telle combinaison linéaire
stationnaire existe, alors les séries non-stationnaires sont dites cointégrées.
La combinaison linéaire stationnaire est appelée l’équation de cointégration
et peut être interprétée comme une relation d’équilibre de long-terme entre
les variables. 

La présence d’une relation de cointégration constitue la base de la spéci-
fication à correction d’erreur. Ceci est prouvé à l’aide du théorème de
représentation de GRANGER qui montre que siyt et xt sont I(1) et cointégrés,
alors il existe une représentation à correction d’erreur, avec zt=y t
α xt , de
la forme : 
δ1(L)∆ yt=ω1(L)∆ xt
γ1 zt
1+θ(L)ǫt (3)

où ǫt  est un bruit blanc.

Le modèle à correction d’erreur consiste donc à proposer dans un modèle
intégré une représentation statique qui constitue une composante de long
terme (la relation de cointégration) et une représentationdynamique de court
terme (l’ajustement à cette composante).

D’une manière générale, le modèle ECM s’écrit comme suit:

∆ yt=∑
k=1

p

ak∆ yt
k+∑
i=1

n

∑
j=0

q

bij ∆ xit 
 j+c[ yt
1
α0
∑
i=1

n

αi xit
1]+ǫt (4)

où les variables interviennent soit à travers leurs différences premières
(supposées stationnaires), soit à travers un terme d’écartà la cible de long
terme, à la période précédente (qui doit être stationnaire si la théorie écono-
mique sous-jacente est pertinente). 

Pour vérifier l’existence de relation de cointégration, divers tests sont mis en
place, à savoir le test en deux étapes d’ENGLE et GRANGER (1987), le test de
JOHANSEN (1988) et le test de BANERJEE, DOLADO et MESTRE (1995). Dans cette
étude, le test utilisé est celui de JOHANSEN (1988) effectué directement sous E-
Views.

Du moment que des données mensuelles sont utilisées dans l’estimation du
modèle, toutes les séries étaient sujets au test de détection des racines
unitaires saisonnières, à savoir le test de HASZA et FULLER (1982) présenté
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précédemment. Les résultats du test montrent que toutes lesvariables
admettent des racines unitaires saisonnières, ce qui nécessite de les
désaisonnaliser à l’aide du filtre de différenciation saisonnière (1 – L12).

3.1.2.2. La modélisation autorégressive vectorielle (VAR)

Le modèle VAR est une technique d’estimation de système d’équations qui a
été proposée par SIMS en 1980 comme solution au problème d’unidimen-
sionnalité de l’approche univariée des séries temporelles.

Un avantage majeur des modèles VAR est qu’aucune hypothèse n’est
nécessaire quant au comportement des variables exogènes durant l’horizon
de prévision. Toutes les variables des modèles VAR, à l’exception des
variables déterministes telles que les variables trend et les variables indica-
trices, sont endogènes et les prévisions dynamiques se calculent facilement. 

Dans ce travail, hormis les variables indicatrices, toutesles variables expli-
catives sont considérées comme endogènes. La détermination de l’ordre de
décalage p de ces variables permet de connaître la longueur de la dynamique
dans le processus, ce qui aurait une influence sur les prévisions. La sélection
du modèle approprié peut se faire directement sous E-Views,et ce sur la base
des critères d’information d’AKAIKE (AIC), de SCHWARZ (SC), de HANNAN-
QUINN (HQ) ainsi que sur le critère FPE (Final Prediction Error).

3.2. LA MÉTHODE DE COMBINAISON DE PRÉVISIONS

Comme nous l'avons déjà mentionné, plusieurs méthodes de combinaison de
prévision ont été développées dans la littérature. La technique utilisée dans
cette étude est la technique de combinaison à moyenne simple. Le choix de
cette approche se justifie non seulement par son application simple, mais
aussi par le fait qu’elle a été largement employée dans les travaux empiriques
inhérents à la littérature générale de prévision (WONG et al., 2007).

Dans la combinaison des prévisions générées par deux ou trois modèles, il
est important de décider des poids qui seront attribués à chacun des modèles
participant à la combinaison. Dans la combinaison de prévision simple, le
poids est attribué de façon égale, à chacune des prévisions individuelles. 

La prévision issue de la combinaison est donnée par :

f c=∑
i=1

n

wi f i (5)

où fi est la ième prévision individuelle,fc est la prévision issue de la combinai-
son générée par lesn prévisions individuellesfi et wi est le poids de combi-
naison attribué àfi. Dans la combinaison à moyenne simple, les poids peu-
vent être spécifiés comme suit: wi=1/n .  
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3.3. EVALUATION DE LA PRÉVISION

L’estimation de la performance prévisionnelle est basée normalement sur des
prévisions ex-post. Il existe différentes mesures de performance prévision-
nelle ou plus exactement de la grandeur des erreurs de prévision. Avant de
les présenter, il y a lieu d’abord d’étudier les sources potentielles d’erreurs
de prévision.

Les erreurs de prévisions peuvent provenir de diverses sources : i) les modè-
les utilisés ; ii) les données (indisponibilité, collecte, période d’échantillon
choisie pour estimer le modèle) ; iii) l’interaction entreles modèles et les
données ; et iv) les chocs ne pouvant pas être anticipés.

Afin d’examiner et de comparer la précision des différentesméthodes de
prévision considérées, il est nécessaire de choisir une mesure particulière de
précision ou de performance prévisionnelle. La mesure la plus fréquemment
utilisée dans les travaux empiriques est l’erreur absolue moyenne en pour-
centage (MAPE :Mean Absolute Percentage Error) (WONG et al., 2007 ; LI
et al., 2005). D’autres mesures d’erreurs de prévision comportent la MAE, la
MSPE, la RMSPE et la statistique U de THEIL. Cependant, puisque ces
critères sont moins utilisés comparés à la MAPE, nous avons choisi dans
cette étude d’évaluer la précision des résultats prédictifs des différents
modèles selon la MAPE qui se calcule comme suit :

MAPE=(∑
t=1

h

∣et∣/ yt )/h (6)

où et est l’erreur de prévision,yt est la valeur actuelle de la variable de
prévision, et h est la longueur de l’horizon de prévision. La meilleure
méthode de prévision correspond à la MAPE la plus faible.

4. RÉSULTATS EMPIRIQUES

Le lien entre les différentes variables retenues (FP, NT, VO, D1, D2, D3) a été
modélisé par :

- SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s :
φp(L)ΦP(L

s)∆d ∆s
D yt=θq(L)ΘQ(Ls)ǫt (7)

avec yt = LFP (Logarithme des flux de passagers).

- VAR(p) : 
Y t=c+Φ1Yt 
1+Φ2Y t
2+...+Φ pY t
 p+ǫt , ou encore Φ(L)Y t=c+ǫt (8)
avec Yt le vecteur des variables endogènes stationnaires à l’aide du filtre
∆=(1
L) et désaisonnalisées par le filtre de différenciation saisonnière
∆12=(1
L12) tel que Y t=[∆∆12LFP ,∆∆12 LNT ,∆∆12LVO] où LFP est le
Logarithme des flux de passagers, LNT le Logarithme des entrées de
touristes, LVO le Logarithme du nombre de vols offerts par les compagnies
aériennes.
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- ECM :

∆ yt=∑
j=1

p

a j ∆ yt
 j+∑
i=1

n

∑
j=1

p

bij ∆ xit 
 j +c[ yt
1
α0
∑
i=1

n

αi xit 
1]+ǫt (9)

avecyt représentant la variable dépendante désaisonnalisée (∆12LFP ) et xit

étant le vecteur des variables explicatives désaisonnalisées (∆12LNT ,
∆12LVO ). n est le nombre de variables explicatives,p représente le nombre
de retards des variables en différence première. 

Présentons maintenant les différentes variables du modèlepar aéroport
tunisien. Les Figures 1 à 3 montrent que les séries désaisonnalisées sont non
stationnaires. Ce constat est confirmé grâce au test de PHILLIPS-PERRON appli-
qué sur les séries en niveaux et en différences premières. Les résultats du
test2 révèlent que les séries sont intégrées de même ordre 1. Il estdonc
possible qu’elles soient cointégrées. Afin de vérifier l’existence d’une rela-
tion de cointégration entre les variables, on a appliqué le test de cointégra-
tion de JOHANSEN (1988)3 qui a permis de conclure à l’existence de deux
relations de cointégrations entre les variables : une relation de cointégration
entre ∆12LFP  et ∆12LVO  et une autre entre ∆12LNT  et ∆12LVO .

Figure 1 :Présentations graphiques des séries désaisonnalisées (AITC)

Figure 2 :Présentations graphiques des séries désaisonnalisées (AIMHB)

2 Les résultats du test de PHILLIPS-PERRON figurent en Annexe.

3 Les résultats du test de JOHANSEN figurent en Annexe.
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Figure 3 :Présentations graphiques des séries désaisonnalisées (AIDZ)

A travers les modèles ECM estimés et présentés ci-dessous, nous proposons
d’étudier l’impact des évènements révolutionnaires du 14 Janvier 2011 sur le
trafic aérien de chaque aéroport tunisien. Comme précisé précédemment, cet
évènement est approximé par une variable dummy (D3). Les chiffres entre
crochets représentent les statistiques de STUDENT. 

- Pour l’AITC :

∆(∆12LFP)=
0,419(∆12LFP(
1)
1,031∆12LVO(
1)
0,005)
[
2,78] [
11,97] [
0,83]
+0,14(∆12LNT(
1)
4,07∆12LVO(
1)+0,066)
[3,65] [
9,62] [2,25]

0,18∆(∆12LFP(
1))
0,063∆(∆12 LNT(
1))
[
1,22] [
1,11]
+0,032∆(∆12 LVO(
1))
0,233D3

[0,15] [
2,98]

- Pour l’AIMHB : 

∆(∆12LFP)=0,019(∆12 LFP(
1)
1,186∆12 LVO(
1)
0,009)
[0,058] [
50,78] [
1,23]

0,015(∆12 LNT(
1)+5,07∆12 LVO(
1)+0,755)
[
1,76] [2,65] [1,30]

0,046∆(∆12 LFP(
1))
0,108∆(∆12 LNT(
1))
[
0,15] [
1,62]

0,118∆(∆12 LVO(
1))
0,284D3

[
0,36] [
1,53]

- Pour l’AIDZ :
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∆ (∆12LFP)=0,122(∆12 LFP(
1)
1,445∆12LVO(
1)
0,008)
[0,42] [
18,74] [
0,98]
+0,1(∆12 LNT(
1)
2,374∆12LVO(
1)+0,015)
[1,80] [
6,47] [0,39]

0,914∆(∆12 LFP(
1))
0,306∆(∆12LFP(
2))
[
3,15] [
1,21]

0,05∆(∆12LNT(
1))
0,06∆(∆12LNT (
2))
[
1,06] [
1,71]
+0,61∆(∆12LVO(
1))
0,016∆(∆12 LVO(
2))
[1,79] [
0,05]

0,052D 2
0,207D3

[
0,37] [
1,48]

En effet, la crise actuelle suite aux événements révolutionnaires du 14 Jan-
vier 2011 représente la crise la plus importante dans l’histoire du tourisme et
du transport aérien tunisien. Bien que la révolution soit terminée en tant que
telle, une crise de confiance des voyageurs pourrait coûtercher au pays qui
est connu en tant que destination préférée d’une clientèle recherchant un bas
prix. En effet, les statistiques générales publiées par l’Office de l’Aviation
Civile et des Aéroports (OACA) révèlent une chute considérable des flux de
passagers de l’ordre de 27,4 % au cours de l’année 2011, soit8,229 millions
de passagers contre plus de onze millions de voyageurs au cours de l’année
2010.

L’analyse des équationssuprarelatives aux aéroports tunisiens révèle que la
révolution du 14 Janvier 2011 a un impact négatif et significatif sur le trafic
aérien de l’aéroport de Tunis (AITC). En revanche, cet impact est non signi-
ficatif sur le trafic des aéroports de Monastir (AIMHB) et de Djerba (AIDZ).

Ainsi, les étapes d’identification, d’estimation et de validation4 ont permis de
retenir les modèlesinfra pour générer les prévisions ex-post à l’horizon de
douze mois. 

- Pour l’AITC {
SARIMA(0,1 ,1)(0,1 ,1)12 : airline model
VAR(3)
ECM avec des variables en différences premières

retardées d ' une période: p=1

- Pour l’AIMHB {
SARIMA(0,1 ,1)(0,1 ,1)12 : airline model
VAR(2)
ECM avec des variables en différences premières

retardées d ' une période: p=1

4 L’étape de validation se fait à l’aide du test du « Portemanteau » dont l’hypothèse nulle
suppose l’absence d’autocorrélation des résidus. 
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- Pour l’AIDZ {
SARIMA(0,1 ,1)(0,1 ,1)12 : airline model
VAR(2)
ECM avec des variables en différences premières

retardées d ' une période: p=2

Les modèles SARIMA, VAR et ECM estimés permettent de fournirdes
prévisions en données filtrées (stationnaires et désaisonnalisées). Or, le
calcul de la MAPE pour l’évaluation de la précision prévisionnelle doit se
faire sur des données brutes. Le passage des données filtrées aux données
brutes se fait comme suit :

(∆∆12 LogFP)t=(1
L)(1
L12)LogFPt

=LogFPt
LogFPt
1
LogFPt
12+LogFPt
13

(10)

d’où :
FPt=exp(LogFPt)

=exp(∆∆12LogFPt+LogFPt
1+LogFPt
12
LogFPt 
13)

L’échelle employée pour la MAPE est celle de LEWIS (1982), qui considère
qu’une prévision affichant une MAPE :

. Inférieure à 10 % est hautement efficace ;

. Entre 10 % et 20 % est bonne ;

. Entre 20 % et 50 % est raisonnable ;

. Supérieure à 50 % est inefficace.

Les résultats présentés dans le Tableau 1 indiquent que pourl’ensemble des
aéroports, la prévision issue des modèles individuels est hautement efficace
seulement dans le cas de l’AITC avec le modèle SARIMA qui fournit égale-
ment de bonnes prévisions pour le cas de l’AIMHB et l’AIDZ. Pour les
modèles VAR et ECM, les prévisions sont raisonnables pour l’AITC et
l’AIDZ, mais inefficaces pour le cas de l’AIMHB. Les erreursde prévision
peuvent être dues dans le cas de l’AITC au choc externe, à savoir la
révolution du 14 Janvier 2011, puisque cet évènement a eu un impact signi-
ficatif sur le trafic de cet aéroport. Les autres évènementsspéciaux pris en
compte dans notre étude, comme les attentats du 11 Septembreet les
attaques de Djerba en 2002, n’ayant pas d’impacts significatifs sur le trafic
aérien de passagers des trois aéroports étudiés, ne représentent pas des
sources d’erreurs de prévision. Celles-ci peuvent alors être attribuables aux
interactions entre les modèles utilisées et les données (STEKLER, 2007).

Le Tableau 1 et la Figure 4 montrent que la prévision individuelle fournie
par le modèle ECM est la prévision la moins précise avec une MAPE égale à
29,83 %. Cette prévision peut être améliorée en la combinant avec la
prévision issue du modèle VAR. En effet, la prévision de la combinaison
(VE) est meilleure que la prévision individuelle la plus mauvaise (E). Par
ailleurs, les prévisions issues des combinaisons (SE) et (SVE) sont meil-
leures en terme de MAPE que les prévisions individuelles (V)et (E). On
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peut donc dire que la méthode de combinaison de prévisions permet d’éviter
ou de réduire le risque d’échec total de la prévision. En revanche, nous
notons que le modèle individuel SARIMA « airline model » fournit des
prévisions plus précises que les prévisions combinées (SV), (SE) et (SVE). 

Tableau 1 : MAPE pour les prévisions individuelles et les prévisions issues
des différentes combinaisons des flux de passagers par aéroport tunisien,

période d’échantillon 2012m1-2012m12

AITC AIMHB AIDZ

SARIMA(S) 6,72 17,16 13,53

VAR (V) 23,76 64,63 32,89

ECM (E) 29,83 87,54 44,28

SV 14,61*** 31,41*** 21,04***

SE 17,65** 42,86** 26,74**

VE 26,79** 76,08** 38,59**

SVE 19,69** 50,12** 28,79**

SV = combinaison (SARIMA + VAR) ; SE = combinaison (SARIMA + ECM) ;
VE = combinaison (VAR + ECM) ; SVE = combinaison (SARIMA + VAR  + ECM).
(*) indique que la combinaison de prévision est meilleure que la prévision indivi-
duelle la plus précise incluse dans la combinaison.
(**) indique que la prévision issue de la combinaison est meilleure que la prévision
individuelle la plus mauvaise.
(***) La méthode individuelle de prévision est meilleure que la méthode de combi-

naison de prévisions.

Figure 4 : Graphique comparatif de la performance prévisionnelle
des différents modèles (AITC)
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Par conséquent, dans le cas de l’AITC, la méthode de combinaison de pré-
visions n’aboutit pas à de meilleurs résultats prédictifs.En effet, il s’est
avéré que la prévision individuelle (S) est plus précise quetoutes les combi-
naisons de prévisions possibles.

Vérifions si c’est le cas pour le deuxième aéroport (AIMHB).La lecture du
Tableau 1 et l’observation de la Figure 5 permettent de noterque la prévision
la moins précise est celle fournie par le modèle ECM avec une MAPE très
élevée égale à 87,54 %. On peut donc conclure de l’inefficacité, voire de
l’échec total de cette prévision. Toutefois, on constate que les combinaisons
de prévisions (SE), (VE) et (SVE) permettent d’améliorer d’une façon
significative la précision prévisionnelle du modèle individuel ECM en
réduisant la valeur de la MAPE. Ainsi, la méthode de combinaison permet de
réduire considérablement le risque d’échec total de la prévision fournie par
l’ECM. En revanche, on peut remarquer que la prévision issuedu modèle
« airline » est meilleure que les prévisions générées par toutes les combinai-
sons dans lesquelles il est inclus, ce qui confirme le résultat trouvé dans le
cas de l’AITC.

Figure 5 : Graphique comparatif de la performance prévisionnelle
des différents modèles (AIMHB)

En ce qui concerne le dernier aéroport (AIDZ), la lecture du Tableau 1
permet de constater que la prévision générée par le modèle ECM est la moins
précise puisqu’elle correspond à la MAPE la plus élevée (44,28 %). Ce
constat est confirmé par la Figure 6. En revanche, les combinaisons de
prévisions (SE), (VE) et (SVE) sont meilleures que la prévision individuelle
la plus mauvaise, à savoir la prévision fournie par le modèleECM. Ainsi, la
méthode de combinaison permet d’éviter le risque d’échec total de la
prévision. Par ailleurs, la combinaison (SV) permet d’améliorer la prévision
produite par le modèle VAR mais elle n’est pas meilleure que la prévision
individuelle générée par le modèle « airline » qui a la MAPE la plus faible
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(13,53 %).

Figure 6 : Graphique comparatif de la performance prévisionnelle des
différents modèles (AIDZ)

Par conséquent, dans le cas de l’AIDZ comme dans les deux cas précédents,
la méthode de combinaison de prévisions n’aboutit pas à de meilleurs résul-
tats prédictifs. En effet, il s’est avéré que la prévision individuelle (S) est
plus précise que toutes les combinaisons de prévisions possibles. Certes,
cette méthode permet d’éviter le risque d’échec total de la prévision, mais
elle n’est pas toujours meilleure qu’une prévision individuelle.

5. CONCLUSION

Plusieurs études montrent que la méthode de combinaison de prévisions peut
aboutir à une meilleure précision des résultats prédictifs. L’objectif de ce
travail de recherche était de tester cette proposition dansun contexte touris-
tique de demande du transport aérien de passagers, et ce à travers une étude
comparative des performances prévisionnelles entre la méthode de combi-
naison et les modèles individuels inclus dans les différentes combinaisons
possibles. 

L’analyse empirique a porté sur la prévision du trafic aérien de passagers des
trois principaux aéroports tunisiens en termes de flux, l’Aéroport Internatio-
nal Tunis-Carthage (AITC), l’Aéroport International Monastir Habib
Bourguiba (AIMHB) et l’Aéroport International Djerba-Zarzis (AIDZ), et ce
à l’aide des modèles SARIMA, VAR et ECM ainsi que la méthode de
combinaison simple.

Les résultats obtenus montrent que la méthode de combinaison de prévisions
peut ne pas aboutir à une meilleure précision. Cependant, cette technique
permet de réduire le risque d’échec total de la prévision. Cerésultat est
conforme à l’étude empirique de WONG et al. (2007).
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Enfin, lorsque l’on dispose de modèles économétriques pourfournir des
prévisions mais sans être sûr de quel modèle génère les meilleures prédic-
tions, combiner les prévisions de ces modèles serait la meilleure méthode
pour aboutir à des résultats fiables vis-à-vis de la prise dedécision dans le
secteur du transport aérien, qu'il s'agisse :

. d'anticiper suffisamment tôt les problèmes de capacité aéroportuaire et
de navigation aérienne ;

. de l'aménagement futur des aérogares ;

. de l'ouverture d’une nouvelle ligne ;

. ou de l'achat ou affrètement de nouveaux avions.

Comme extension à ce travail de recherche, nous pouvons proposer
d’explorer d’autres techniques avancées de combinaison deprévisions telles
que la technique de variances-covariances, la technique derégression de
GRANGER et RAMANATHAN , afin d'analyser leur impact sur l’amélioration de la
précision des prédictions de la demande touristique internationale en
Tunisie. 
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ANNEXE

1. DÉTERMINATION  DE L ’ORDRE D’ INTÉGRATION  DES VARIABLES  DÉSAISONNALISÉES

1.1. TEST DE NON-STATIONNARITÉ SUR LES SÉRIES RELATIVES À L’AITC 

Du moment que l’ECM ne s’applique qu’aux séries cointégrées, on doit donc
vérifier la non-stationnarité des séries et le fait qu’elles sont intégrées de
même ordre.

L’observation des corrélogrammes de ces séries montre la présence de fortes
valeurs des premières autocorrélations, d’où la non-stationnarité de ces séries
(Figures A.1 à A.3).
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Figure A.1 :Corrélogramme de (∆12 LFP)

Figure A.2 : Corrélogramme de (∆12 LNT)

Figure A.3 : Corrélogramme de (∆12 LVO)

Le test de PHILLIPS-PERRON de racine unitaire appliqué sur les séries désai-
sonnalisées en différence première (Tableaux A.1 à A.3) montre que celles-ci
sont stationnaires : I(0). A signaler que le test est effectué en utilisant une
stratégie séquentielle, c'est-à-dire en appliquant le test tout d’abord sur le
modèle avec constante et tendance, ensuite sur le modèle avec constante et
enfin sur le modèle sans constante ni tendance. Dans notre cas, nous retenons
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le modèle 3, sans constante ni tendance, car ces termes s’avèrent non
significatifs. Ainsi, (∆12 LFP) , (∆12 LNT) et (∆12 LVO) sont intégrées
d’ordre 1.

Tableau A.1 :  Test de racine unité  de (∆∆12 LFP)

Tableau A.2 : Test de racine unité de (∆∆12 LNT)

Tableau A.3 : Test de racine unité de (∆∆12 LVO)
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1.2. TEST DE NON-STATIONNARITÉ SUR LES SÉRIES RELATIVES À L’AIMHB 

L’observation des corrélogrammes des séries désaisonnalisées montre bien
qu’elles sont non-stationnaires (Figures A.4 à A.6).

Figure A.4 : Corrélogramme de (∆12 LFP)

Figure A.5 : Corrélogramme de (∆12 LNT)

Figure A.6 : Corrélogramme de (∆12 LVO)
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Les tests PHILLIPS-PERRON (avec le modèle sans constante ni tendance)
appliqués sur les variables désaisonnalisées et en différences premières
(Tableaux A.4 à A.6) révèlent qu’elles sont I(0), par suite(∆12 LFP) ,
(∆12 LNT)  et  (∆12 LVO)  sont I(1).

Tableau A.4 : Test de racine unité de (∆∆12 LFP)

Tableau A.5 : Test de racine unité de (∆∆12 LNT)

Tableau A.6 : Test de racine unité de (∆∆12 LVO)

1.3. TEST DE NON-STATIONNARITÉ SUR LES SÉRIES RELATIVES À L’AIDZ 

Il en est de même pour le cas de l’aéroport de Djerba (AIDZ). Eneffet, le
test de racine unitaire appliqué sur les variables désaisonnalisées et en
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différence première montre que celles-ci sont stationnaires. (∆12 LFP) ,
(∆12 LNT)  et  (∆12 LVO)  sont par conséquent intégrées d’ordre 1.

2. TEST DE COINTÉGRATION  DE JOHANSEN (1988)

2.1. CAS DE L’AITC

D’après les résultats du Tableau A.7, on note que la statistique de la trace
associée à l’hypothèse H0 : r = 0 est égale à 82,89 qui est supérieure à la
valeur critique au seuil de 5 %. On rejette alors l’hypothèse nulle d’absence
de relation de cointégration, i.e. il existe au moins une relation de cointégra-
tion. On passe alors au test de l’hypothèse nulle H0 : r = 1 qui est également
rejetée car la statistique de la trace est supérieure à la valeur critique (32,73
> 20,26). Par conséquent, il existe au moins deux relations de cointégration
entre les variables étudiées. Enfin, on teste H0 : r = 2. Le test de la trace
indique cette fois-ci l’existence de deux relations de cointégration entre les
variables au seuil de 5 % : une première relation entre la variable « flux de
passagers » et la variable « nombre de vols offerts », et une seconde relation
entre la variable « entrées de touristes » et la variable « nombre de vols
offerts ».

Tableau A.7 : Test de cointégration de JOHANSEN (AITC)

2.2.  CAS DE L’AIMHB

Le test de la trace indique l’existence de deux relations de cointégration
entre les variables : l’une entre les flux de passagers et les vols offerts,
l’autre entre les entrées de touristes et les vols offerts.
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Tableau A.8 : Test de cointégration de JOHANSEN (AIMHB)

2.3. CAS DE L’AIDZ

Le test de la trace indique l’existence de deux relations de cointégration au
seuil de 5 %.

Tableau A.9 : Test de cointégration de JOHANSEN (AIDZ)


